
第 42 卷　 第 7 期

2021 年 7 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 42

 

No. 7
Jul.

 

2021

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2107986

收稿日期:2021- 05- 24　 　 Received
 

Date:
 

2021- 05- 24
∗基金项目:恩施州科技计划项目(2019001062)、湖北民族大学高水平科研成果校内培育项目( PY21022)、2021 年大学生创新创业训练计划项

目(X202110517262)资助

基于足底压力传感器与深度学习的生物身份识别∗
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(湖北民族大学新材料与机电工程学院　 恩施　 445000)

摘　 要:近年来研究表明,足底压力可以反映人体的特征,在生物识别上具有广阔的前景。 本研究探讨了足底压力进行身份识

别的可行性和方法论。 本文使用带有 8 个压力传感器的鞋垫收集了 14 名志愿者 14
 

000 多个压力数据作为数据集,利用无监督

学习探讨了分类的科学性,并讨论了地面状况对于压力数据的影响。 采用卷积神经网络( CNN)作为分类器,对分类性能进行

了评价,研究了步态分割和多步态周期对提高精度的影响。 实验结果表明,使用分割后的数据分类准确率为 98. 8% ,而没有分

割的为 93. 6
 

% ,当使用 3 个和 5 个步态周期进行分类时,准确率提升到 99. 4%和 99. 8% 。 结果表明,用 CNN 对分割后的数据并

选择多个步态周期进行分类在利用足底压力进行身份识别方面具有良好实用价值。
关键词:

 

生物识别;卷积神经网络;步态特征;足底压力

中图分类号:
 

TH823　 TP391. 4　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

520. 2099

Biometric
 

identification
 

based
 

on
 

plantar
 

pressure
 

sensor
 

and
 

deep
 

learning

Zhou
 

Bingtao,
 

Chen
 

Shiqiang,
 

Cheng
 

Yuyang,
 

Tan
 

Linli,
 

Xiang
 

Mian
(School

 

of
 

Advanced
 

Materials
 

and
 

Mechatronic
 

Engineering,
 

Hubei
 

Minzu
 

University,
 

Enshi
 

445000,
 

China)

Abstract:According
 

to
 

recent
 

research,
 

plantar
 

pressure
 

can
 

reflect
 

various
 

characteristics
 

of
 

the
 

human
 

body,
 

which
 

is
 

promising
 

for
 

biometric
 

identification.
 

In
 

our
 

study,
 

the
 

feasibility
 

and
 

methodology
 

of
 

biometric
 

identification
 

by
 

plantar
 

pressure
 

is
 

discussed.
 

Insoles
 

with
 

eight
 

pressure
 

sensors
 

are
 

used
 

to
 

collect
 

over
 

14
 

000
 

steps
 

of
 

14
 

participant
 

as
 

database.
 

After
 

that,
 

the
 

scientificity
 

of
 

classification
 

is
 

discussed
 

by
 

unsupervised
 

learning,
 

and
 

the
 

influence
 

of
 

ground
 

conditions
 

on
 

pressure
 

data
 

is
 

discussed.
 

Convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)
 

is
 

used
 

as
 

the
 

classifier
 

to
 

evaluate
 

the
 

classification
 

performance,
 

and
 

the
 

effects
 

of
 

gait
 

segmentation
 

and
 

multiple
 

gait
 

cycles
 

on
 

improving
 

the
 

accuracy
 

are
 

studied.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

data
 

classification
 

after
 

segmentation
 

is
 

98. 8% ,
 

while
 

that
 

without
 

segmentation
 

is
 

93. 6% .
 

When
 

using
 

3
 

and
 

5
 

gait
 

cycles
 

for
 

classification,
 

the
 

accuracy
 

rise
 

up
 

to
 

99. 4%
 

and
 

99. 8% .
 

The
 

results
 

suggest
 

that
 

CNN
 

with
 

segmented
 

data
 

and
 

selecting
 

multiple
 

gait
 

cycles
 

for
 

classification
 

has
 

practical
 

value
 

in
 

biometric
 

identification
 

utilizing
 

plantar
 

pressure.
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0　 引　 　 言

足底压力可以有效地反映人体足部的结构、力学特
性、身体姿态和其他信息[1-3] ,在医学、生物力学和人体工
程学等领域有着广泛的应用[4-12] ,一些研究表明,行走时

足底压力的变化可以反映人体的健康状况或疾病康复情

况[13-15] 。 在运动学方面,足底压力被用于人体运动的分

析,例如,可以用来预测和评价人体在运动过程中的姿

态,从而进行运动姿态纠正[16] 。
生物识别在日常生活中发挥着越来越重要的作用,

如考勤管理、安全保护、社区服务、医疗、交通等。 传统的

生物特征识别包括指纹识别、人脸识别、指静脉识别、手
掌静脉识别、虹膜识别、语音识别等。 目前,基于步态的

生物特征识别研究主要集中于对人体运动[17] 的视觉观

察,而基于足底压力的研究较少,多集中于代数分析,而
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引入深度学习的研究较少。 足底压力的分类可以从二分

类到复杂的身份识别,分析方法也可以从数值分析到深

度学习神经网络。
Munoz-Organero 等[18]使用足底压力传感器来进行膝

关节疼痛的早期临床诊断,他们的实验结果表明,当测试

人员的重心从前脚掌移动到后脚跟时,膝盖疼痛的测试者

的重心动态再分布与非疼痛的相比有较大差异。 因此,步
态压力可以反映膝关节的状况,通过步态压力数据可以进

一步对测试者进行分类。 同时 Munoz-Organero 等[19] 另一

项研究也很类似,只使用了 4 个压力传感器,分类的对象

是中风者。 他们方法的设计基于全差量和 L1
 

distances,
一共进行了 14 组实验,结果显示脚的 4 个部分(足弓、脚
趾、脚掌和脚跟) 对于重建足底压力模式很有意义。
Pradhan 等[20] 提出了一种方法来衡量老年人是否容易摔

倒,他们利用足底压力识别模型进行分类计算,该模型的

最大正确率为 92. 93
 

% ,可用于临床应用。 上述的这些

研究依赖于数学分析,在一定的条件下是可靠的,同时也

证明 了 足 底 压 力 可 以 有 效 地 反 映 人 的 特 征。
Nguyen 等[21]提出了一种对于行走场景进行分类的方法,
即平地行走、下坡、上坡、下楼梯和上楼梯,他们让测试者

穿着带有 8 个压力传感器的鞋子采集数据,在分析步长

模式的基础上提出了 3 个新的特征来表征活动,并利用

k-最近 邻 算 法 来 进 行 分 类, 错 误 率 只 有 2. 16% 。
Jeong 等[22] 也做了相似的研究,不同的是他们的分类方

法是多类支持向量机算法,最终准确率为 95. 2% 。 许多

研究运用了更多的运动信息来提高模型的分类能力。 比

如 Luo 等[23] 利用足底压力信号和大腿肌肉表面肌电图

识别不同速度和着陆条件下的运动姿态,他们使用多层

感知 器 作 为 分 类 器, 平 均 分 类 准 确 率 接 近 90% 。
Choi 等[24] 提出了一种同时使用足底压力和加速度数据

的方法,采用非线性判别分析技术对 14 名受试者 3 分

钟的步行记录进行了分析,并将数据分割为单个步态

周期,对数据进行矢量化、降维,最终达到 95. 00% 的平

均分类正确率。 Yeh 等[25] 用类似的方法完成了身份识

别,他们使用了朴素贝叶斯算法和支持向量机的高斯

径向基函数,可以实现 96. 6% 的识别准确率。 Ivanov
等[26] 提出 了 一 种 利 用 卷 积 神 经 网 络 ( convolutional

 

neural
 

networks,
 

CNN)进行身份识别的方法,一共收集

了 59 名参与者的数据样本,每个样本都包含左右步态

特征向量,每个特征向量由 9 组足底压力和 6 组加速度

数据组成,样本帧长度为 500,他们的平均准确度为

93. 3% ,在本文作者看来,他们的研究缺乏对步态周期

进行分割。
在本文看来,步态周期的分割对生物特征识别有

很大的帮助。 虽然表面肌电、加速度等辅助信息对识

别是有帮助的,但会提高穿戴设备的成本,同时穿戴设

备的尺寸也不得不扩大[27-28] 。 为了解决这些问题,提
高准确率,本文提出了一种将足底压力分析与深度学

习相结合的方法,首先使用自制的足底压力采集系统

来收集数据集,并对于人类步行的足底压力进行区域

划分和切片研究,提取 3 组足底压力特征进行分类可

行性的验证,并讨论了地面状况对于足底压力数据曲

线的影响,最后建立了一个基于 CNN 的网络进行分类,
讨论了数据分割的意义,提出了一种基于多步态周期

的身份识别方法,以提高识别的准确性。

1　 数据采集系统与预处理

本文使用了的带有 8 个电容压力传感器的鞋垫

(LENSTAR,中国)如图 1 所示。 这 8 个压力传感器分布

在足底的不同部位,分别是脚趾(1)、近节指骨(5)、侧弓

(2,3,4)和足跟(6,7,8)。 传感器嵌在鞋垫上方。 数据

采集系统选用 8 通道数字转换模块,型号为 MY2901,国
内设计生产(LENSTAR,

 

China),采样频率为 100
 

Hz。 数

据传输采用无线串口模块 AS100DS( Ashining,
 

China),
串口波特率为 115. 2

 

kbps。

图 1　 鞋垫压力传感器

Fig. 1　 Sensor
 

insoles

研究一共有 14 名参与者,年龄在 20 岁到 60 岁之间,
男女都有,脚码在 39 ~ 42 之间,参与者没有患任何影响行

走的疾病。 每个参与者被要求穿上有传感器鞋垫的鞋子,
自然地行走 100 多步,数据采集系统收集了 14

 

000 多条

压力信息,数据采集地点选择在平整的混凝土地面,地
面光滑平整,质地坚硬,能够避免地面不平整或是柔软

给分类识别结果带来的影响。 为了探索地面状况对于

足底压力采集的影响,本研究还采集了 3 组数据,分别

是同一位参与者在混凝土地面、凹凸不平的运动场草

坪和柔软的沙地上行走所采集的压力数据。 本研究向

所有参与者介绍了安全预防措施,并获得了每个参与

者的同意。
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2　 足底压力数据分析

2. 1　 单步态循环的足底压力分析

一个完整的步态周期包括支撑周期和摆动周期[12] 。
在摆动周期期间,足底压力的数据理论上应该为 0,可以

忽略不计。 而在支撑周期,随着人体重心的移动,足底压

力的分布也应该有规律地发生变化。 图 2 是本文收集到

的一个完整步态周期。

图 2　 单步态周期信号

Fig. 2　 Single
 

gait
 

cycle
 

signal

足底区域的划分遵循传感器鞋垫的设计,信号通道 1
的压力数据表示足趾区域,通道 2、3、4、5 表示前脚掌区

域,通道 6、7、8 表示脚跟区域如图 3 所示。

图 3　 不同区域的足底压力数据

Fig. 3　 Plantar
 

pressure
 

by
 

divided
 

areas

如图 3 所示,在摆动周期后,脚跟区的压力首先达到

峰值。 然后前脚掌的压力上升,脚跟区的压力急剧下降,
人体重心从脚跟转移到前脚掌。 然后,脚跟区的压力消

退,前脚掌压力减小,足趾区域出现短暂的压力峰值,人
体重心集中在脚尖。 据此,支撑期可分为 3 个阶段如图 4
所示,落脚阶段、触地阶段和抬脚阶段。

基于上述步态周期分析,本文从单个步态周期中提

取以下 3 个关于步态压力的特征:
1)3 个阶段的足底压力值,反映了人体的体重与重

心分布特点。

图 4　 步态周期的三个阶段

Fig. 4　 Phases
 

of
 

gait
 

cycle

2)3 个阶段所占的比例,反映了人体行走的抬脚、落
脚、触地的习惯以及脚底的结构。

3)3 个阶段之间的间隔,以压力急剧上升的点作为
分界线来计算间隔,也可以反映人体行走的习惯。

以上 3 个特征反映了人体行走时的动态与静态特
点,可以来验证足底压力生物特征识别的可能性。
2. 2　 足底压力生物特征识别的可行性验证

本文利用摆动周期(压力接近 0)对连续压力数据进
行分段。 根据分割数据,所有步态周期的帧数在 45~70 之
间。 为了消除参与者行走速度不同的影响,本文通过均匀
采样将每个步态周期的帧数设置为 45 帧,最后选取了 4 名
参与者提供的 50 个步态周期的数据来验证上述 3 个特征。
采用 K-means 算法进行分类实验,选取高维欧氏距离作为
失真函数,输入数据维数为 3,分类数为 4,判断公式如下:

Accuracy = (TP + TN)
(TP + TN + FP + FN)

(1)

TP(true
 

positive)表示被模型预测为正的正样本数量,
FP(false

 

positive)表示被模型预测为负的负样本
 

的个数。
FN(false

 

negative)表示被模型预测为正的负样本。 TN(true
 

negative)表示被模型预测为负的正样本。 实验结果如下:
1)3 个阶段的足底压力值
输入分类器的数据维数为 3,表示 3 个区域的平均压

力值如图 5 所示。
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图 5　 足底压力的分类结果

Fig. 5　 Classification
 

result
 

of
 

the
 

plantar
 

pressure

2)3 个阶段所占的比例

输入分类器的数据维数为 3,表示 3 个足底区域的波

峰的宽度如图 6 所示。

图 6　 阶段所占的比例的分类结果

Fig. 6　 Classification
 

result
 

of
 

the
 

proportions
 

of
 

phases

3)3 个阶段之间的间隔

输入分类器的数据维数为 3,表示 3 个足底区域压力

急剧上升之间的间隔帧数,阶段之间间隔的分类结果如

图 7 所示。

图 7　 阶段之间间隔的分类结果

Fig. 7　 Classification
 

result
 

of
 

the
 

interval
 

between
 

phases

以上实验数据如表 1 所示。
　 　 在上述实验中,5 组数据的 F1-score 为 75. 05% ,说明

了个体足底压力存在差异而且可以进行有效分类。 根据

以上验证结果,本文引入深度学习方法,以提取更多有效

的特征。 一个步态周期的格式为 45×8(每个步态周期包

含 45 帧,每帧包含 8 个压力值)。

表 1　 不同特征的分类结果

Table
 

1　 Performance
 

for
 

different
 

features %

分类特征
准确率

No1 No2 No3 No4 平均值

足趾区压力 74 88 81 82 81. 25
前脚掌区压力 72 68 80 76 74. 00
脚跟区压力 78 81 86 81 81. 50
阶段占比 67 68 75 71 70. 25
阶段间隔 66 74 62 71 68. 25

2. 3　 地面状况对于足底压力数据的影响

足底压力受到两个方面的影响,一是脚底给传感

器的向下的压力,二是地面受到压力后的反馈。 为探

究地面的不平整度或柔软度对于足底压力的影响,本
研究采集了一组数据:单个参与者在不同地面状况(硬

质混凝土地面、凹凸不平的运动场草坪、柔软的沙地)
下行走的足底压力数据,以下 20 个步态周期的平均压

力值曲线:
1)硬质混凝土地面

如图 8 所示,足底压力曲线符合前文的分析,压力的

大小由脚跟转移到前脚掌,最后到脚趾,可以明显从中观

测出步态周期的 3 个阶段。

图 8　 硬质混凝土地面的足底压力数据

Fig. 8　 Plantar
 

pressure
 

on
 

concrete
 

floor

2)凹凸不平的运动场草坪

如图 9 所示,足底压力曲线受到了草坪的不平整度

的影响,压力不再呈现具有规律的 3 个阶段,其主要原因

是地面的不平整度在一定程度上影响了脚底对于压力传

感器的作用。

图 9　 运动场草坪的足底压力数据

Fig. 9　 Plantar
 

pressure
 

on
 

playground
 

lawn
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3)柔软的沙地
如图 10 所示,足底压力曲线能够清晰地显示出步态

周期的 3 个阶段,但由于受到柔软地面的影响,在落脚的
阶段,脚跟压力还未消散时,前脚掌压力就已经上升,原
因是柔软的沙地在压力作用下变形,对于鞋底形成了包
裹,分散了脚跟的压力。

图 10　 柔软沙地的足底压力数据

Fig. 10　 Plantar
 

pressure
 

on
 

soft
 

sand

通过上述分析,地面的不平整度、硬度对于足底压力

有较大影响,主要体现在改变了压力曲线的整体形态,在
基于足底压力的身份识别中属于严重的干扰因素,固本

研究采取恒定的地面条件,即坚硬、平整的混凝土地面来

进行数据采集,完成对于身份识别的探讨。

3　 基于足底压力的身份识别

在足底压力分类中, 常用的深度学习分类器是

CNN[26] 。 CNN 网络是图像识别中常用的网络,其最大的

优点是能有效地提取图像中的关键特征。 我们将步态信

息表示为像素大小为 45×8 的图像,选用 4 个参与者,每
人 50 个步态周期的数据取平均值,并用彩色图表示,结
果如图 11 所示。

图 11　 不同参与者(a,b,c,d)单周期压力图
Fig. 11　 Single

 

cycle
 

pressure
 

diagram
 

of
 

different
 

participants
 

(a,
 

b,
 

c,
 

d)

　 　 如图 11 所示,可以得出结论,这 4 个参与者的身份

信息可以通过图像进行区分,比如说 A 中的第 5 列像素,
C 中的第 2 列像素与其他的明显不同,对于 CNN 来说,
提取这些特征是非常容易的。

本文选择由 2 个卷积层、1 个 max-pooling 层、1 个

global
 

average
 

pooling 层和 2 个 Dense 层组成的 CNN 架

构。 输入向量的长度是 45×8 通道。 特征提取块之后是

一个具有 softmax 操作的全连接层,在 Dense 层之前添加

2 个 dropout 层作为正则化,以减少过拟合,损失函数采

用 Ada-delta 优化器的交叉熵函数如图 12 所示。

图 12　 本文设计的 CNN 结构

Fig. 12　 The
 

proposed
 

CNN
 

architecture

　 　 Ivanov 等[26] 使用了和本文相似的方法,他们的输入
维数设计为 500×30,并没有进行步态分割。 为了验证数
据分割的重要性,本文设计了一个比较组,使用维数为
45×8 的数据作为本文设计的 CNN 的输入,没有刻意地
进行数据分割。

对于身份识别,识别方法也很重要。 针对人体单步
步态的偶发性,本文又提出了一种采用多个步态周期有

效提高步态精度的方法,即使用 Mode(众数)来表示最终

的分类结果。 公式如下:
FC = Mode(Fc1:Fcn) (2)
FC 表示样本集 C 的分类结果,样本集 C 由样本 Fc1

到 Fcn 组成,(Fc1:Fcn)表示它们的分类结果。 在我们的

研究中,设置了两组实验,n 分别为 3 和 5。
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4　 分类实验结果分析与展望

4. 1　 分类实验结果

实验所使用的数据集包含 14 个参与者共超过
14

 

000 个步态周期,将数据按 5 ∶1的比例分为训练集和
测试集。 学习率选用 0. 005,每个批次 batch

 

size = 10,训
练 100 个 epochs,每个模型训练 5 次。 结果表明,训练准
确度在 20

 

epochs 时稳定下来。 实验一共分为 4 组,分别
为:CNN 训练分割后的数据、CNN 训练未分割的数据,以
及引入多个步态周期来提升准确度的两组,多个步态周
期的数量为 3 和 5。 我们记录了模型在训练过程中训练
集准确率( train_acc) 和训练集 loss( train_loss) 的变化。
表 2 为统计检验结果,4 次实验的分类准确率,图 13 为
表 2 的详细数据。 图 14 显示了 train_acc 曲线,图 15 显
示了的 train_loss 曲线。

表 2　 分类实验结果汇总

Table
 

2　 Statistical
 

testing
 

of
 

all
 

experiments

No 分类模型
是否进行

数据分割

分类步态

周期数量
准确率% 标准差

1 CNN 是 1 93. 6 0. 197
2 CNN 否 1 98. 8 0. 004
3 CNN 是 3 99. 4 0. 003
4 CNN 是 5 99. 8 0. 002

图 13　 分类准确率详细数据
Fig. 13　 Detail

 

data
 

of
 

statistical
 

testing

图 14　 训练集准确率演变曲线

Fig. 14　 Train_acc
 

curve

图 15　 训练集 loss 演变曲线

Fig. 15　 Train_loss
 

curve

4. 2　 分类实验结果分析

从表 2 和图 13(a)可以清楚地看出,进行数据分割后

准确率比分割前提高了 5. 2%,并且从图 14、15 可以看出,
模型收敛速度也更快。 步态压力的分割对于分类准确率

很有帮助。 如表 2 和图 13(b)所示的数据,用于分类的样

本集数量也很重要,随着数量的增加准确率有大幅度上升

的趋势,当数量为 5 的情况下,准确率提高到 99. 8%。
表 3 显示了本文的研究结果与近年来其他研究结果

的对比。 结果表明,在最简单的硬件条件和最小的数据

维数下,本文的研究获得了最高的精度。 和 Choi 等[24] 的

实验对比,我们的优势主要体现在数据处理模型上。
Choi 等[24] 的方法是将多模型特征向量输入分类器进行

分类,显然分类能力不如深度学习。 与 Ivanov 等[26] 的实

验相比,我们的主要优势是步态的分割,尽管 CNN 是能

够从复杂的高维数据中提取有用的信息,但也需要更多

的神经元和更多的训练周期,这就增加了时间和对硬件

的需求。 最后,选择多个数量的分类样本也可以大大提

高识别的准确性,在模型和数据库条件相同的情况下,该
方法的选择对实际推广非常有帮助。
4. 3　 展　 　 望

生物特征识别的有效性取决于两个方面,一是需要

获得足够的生物特征信息,二是数据处理工具的能力,足
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　 　 　 　 　 表 3　 近年研究对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

recent
 

studies

研究 传感器情况 模型 数据结构 样本数 准确率 / %

本文研究 压力传感器 8 个 CNN 分割后
 

45×8 5 99. 8

本文研究 压力传感器 8 个 CNN 分割后
 

45×8 1 98. 8

文献[24]
压力传感器 8 个

加速度计 3 个
NLDA

分割后

63×16
1 95. 0

文献[26]
压力传感器 9 个

加速度计 6 个
CNN

未分割后

30×500
1 92. 9

底压力生物特征识别的准确性和效率也是基于这两个

方面。
　 　 我们研究中使用的鞋垫包含 8 个压力传感器,一个

样本的帧数为 45。 8 个压力传感器只能大致展现脚底压

力的分布,脚底的形状、骨骼结构因人而异,要体现这些

数据,应使用更敏感、数量更多的传感器。 同时,单个步

态周期中帧数的增加也会提高最终的分类精度,这就需

要更先进的硬件条件、更高频率的数据采集系统和更高

传输速度的传输系统。 同时对信息精细化的过度追求也

使可穿戴设备的成本增加,这些都是需要综合考虑的

结果。
从研究中知道,使用相同的数据,简单 K-means 分类

器和 CNN 的结果有显著差异。 神经网络在信息提取中

起着重要作用。 使用更好的神经网络也是一种前景,例
如 CNN 可以提取单个足底压力等值线图的信息,然后以

帧的形式输入到 LSTM(long
 

short-term
 

memory)中。 神经

网络的训练也是非常重要的,尤其是对于像 CNN 这样的

深度学习网络,训练数据量也决定了最终模型的准确性,
如果可以减少传输系统的能源消耗,结合手机的云数据,
则可以收集到大量的足底压力数据。

在我们的研究中也证明了选择多个数量的分类样本

可以提高分类精度,则连续实时的步态检测具有很大的

前景,可以想象随着步态周期的增加,识别的准确性会不

断提高。

5　 结　 　 论

本文研究了基于足底压力的步态信息在身份识别中

的有效性。 首先使用带有 8 个压力传感器的鞋垫,为 14
名参与者收集了超过 14

 

000 步作为数据集。 然后对每

个步态周期的数据进行分析和分割。 然后将分离出来的

数据采样为单个周期 45 帧,通过非监督学习验证了足底

压力信息用于身份识别的可能性,并讨论了地面状况对

于足底压力数据的影响。 最后评估了常用的神经网络结

构 CNN 的分类性能,研究了数据分割对识别精度的影

响,探讨了多步态周期对提高识别精度的能力的影响。
结果表明,采用多步态周期对于分割后的数据使用 CNN
进行分类是一种基于很好的分类选择。
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